Efecto de grupo par sobre el rendimiento académico: Evidencia en la Universidad del Rosario by Valencia, Camila
Efecto de grupo par sobre el rendimiento acade´mico:
Evidencia en la Universidad del Rosario
Camila Valencia
Tesis de la Maestr´ıa en Economı´a de las Pol´ıticas Pu´blicas
Facultad de Economı´a
Universidad del Rosario
Asesor : Darwin Corte´s
28 de Agosto de 2017
Resumen
En este trabajo se estima el efecto de grupo par sobre el rendimiento acade´mico, uti-
lizando una muestra de estudiantes de primer semestre de la Universidad del Rosario.
Una vez construida la red completa de los pares de los estudiantes y con el propo´sito de
resolver la endogeneidad causada por el problema de reflexio´n, se instrumenta el rendi-
miento acade´mico de los pares con el puntaje de la prueba Saber 11 de la cohorte del
colegio de cada uno de los integrantes de la red. Los resultados sugieren que un aumento
de una desviacio´n esta´ndar en el rendimiento de la red de pares tiene un impacto de 0.8
desviaciones esta´ndar en el rendimiento acade´mico del estudiante.
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1. Introduccio´n
Desde la publicacio´n del Reporte de Coleman (1996), cuyo objetivo fue promover la igual
de oportunidades educativas en Estados Unidos, se ha argumentado que la composicio´n de los
grupos pares es uno de los principales determinantes del rendimiento de los estudiantes, as´ı
como tambie´n lo son la calidad de los profesores, el taman˜o de la clase y el compromiso de
los padres (Sacerdote, 2011). Al momento de identificar los efectos de grupo par surgen dos
principales problemas identificados por Manski (1993): el problema de reflexio´n, que consiste
en distinguir entre el efecto de la interaccio´n endo´gena1 y el efecto de la interaccio´n exo´gena2,
y el problema de correlacio´n, que se ocupa de la posible correlacio´n entre los inobservables a
nivel grupal y las caracter´ısticas individuales.
Entenderemos “efecto de grupo par” como lo define Hoxby (2000), es decir como “casi cual-
quier efecto que pueden tener las caracter´ısticas del par - sus antecedentes, su comportamiento
y sus resultados actuales - sobre la variable de resultado del estudiante”. Tambie´n se entiende
como efecto de grupo par cualquier externalidad de contagio de los pares, de la familia de los
pares o las acciones actuales de los pares. Por ejemplo, existe un efecto de grupo par cuando
en un salo´n de clase hay un estudiante que tiene mayores habilidades y demanda un ritmo ma´s
ra´pido por parte del profesor; otro ejemplo es cuando en un grupo de compan˜eros existe un
estudiante sobresaliente, lo que puede incentivar a que los dema´s hagan un mayor esfuerzo.
Hay bastantes trabajos que muestran evidencia de la existencia y el taman˜o de los efectos
de grupo par. Varios de ellos se enfocan en el impacto sobre el rendimiento acade´mico de los
estudiantes a nivel de colegio, tanto en primaria como en secundaria. Los resultados de algunos
de estos trabajos son modestos pero significativos (Hoxby et al. (2000); Vigdor et al. (2007),
Hanushek et al. (2003)). Otros investigadores encuentran pequen˜os efectos (Burke y Sass (2008),
Angrist y Lang (2004)). A nivel universitario, Sacerdote (2001) y Zimmerman (2003) encuentran
efectos grandes y significativos pero, Foster (2006) y Lyle (2007) no encuentran ningu´n efecto.
La diferencia en estos resultados se debe a la metodolog´ıa para manejar los problemas
de reflexio´n y correlacio´n. Tamayo (2016) los clasifica en los siguientes tres grupos: estudios
que utilizan fuentes exo´genas de variacio´n para las caracter´ısticas de los pares, estudios en los
que los estudiantes han sido asignados aleatoriamente, y estudios que usan efectos fijos de los
estudiantes y de la escuela para controlar el problema de auto-seleccio´n.
En este trabajo use´ la metodolog´ıa de variables instrumentales, como fuente de variacio´n
exo´gena, para identificar los efectos de grupo par en la Universidad del Rosario, dada la infor-
macio´n que se tiene acerca los estudiantes de primer semestre de la Facultad de Economı´a en
1 El comportamiento actual del individuo
2 Los antecedentes del individuo
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el semestre 2016-I. Los datos que se tienen son: desempen˜o acade´mico en la universidad, rendi-
miento pasado dado los resultados de la prueba Saber 11 y el reporte de la red de estudiantes
con la que cada individuo estudia. Mi propo´sito es identificar el impacto de la calidad de la red
sobre el rendimiento acade´mico de cada estudiante, y lo logro instrumentando la calidad de la
red con la calidad del colegio de cada uno de los integrantes de la red.
Encuentro un efecto de 0.8 desviaciones esta´ndar, positivo y significativo, de la calidad de
la red dirigida sobre el rendimiento acade´mico de los estudiantes. El impacto que tiene la red
sobre el rendimiento, se da en las materias que tienen fuerte e´nfasis matema´tico como Ca´lculo
y Lo´gica Matema´tica. Los resultados son robustos a diferentes especificaciones y a potenciales
problemas dado el taman˜o de muestra.
Este trabajo es de relevancia porque a diferencia de la limitada literatura para el caso
colombiano, se enfoca en los efectos de grupo par a nivel universitario y adema´s conto´ con
la informacio´n de la red de estudio de cada individuo. Los resultados de este trabajo son
relevantes ya que las universidades pueden entender la relevancia de los efectos de grupo par
en el desempen˜o acade´mico de los estudiantes.
La estructura de este trabajo es la siguiente: la seccio´n 2 es la revisio´n de literatura relevante
para este caso, la seccio´n 3 describe los datos utilizados y sus fuentes, la seccio´n 4 presenta la
metodolog´ıa utilizada y su aplicacio´n emp´ırica, la seccio´n 5 muestra los resultados encontra-
dos de la implementacio´n de variables instrumentales, algunas pruebas de robustez y muestra
algunas variaciones al modelo ba´sico, y la seccio´n 6 concluye y da algunas recomendaciones.
2. Revisio´n de la literatura
En esta seccio´n mostrare´ los problemas que se han encontrado en las ultimas de´cadas al
identificar efectos de grupo y co´mo se ha dado solucio´n a algunos de estos problemas a nivel de
colegio y de universidad. Tambie´n presentare´ los resultados de los trabajos ma´s relevantes en
el tema de efectos de grupo par sobre el rendimiento acade´mico, prestando especial atencio´n a
los que han trabajado variables instrumentales, ya que es la misma especificacio´n que use´ en
este trabajo.
La literatura que ha estudiado efectos de grupo par es bastante amplia y su principal
objetivo es identificar estos efectos. Al momento de identificar el efecto y su magnitud surgen
varios inconvenientes, An (2011) explica claramente varios de estos problemas: (1) la reflexio´n
del efecto identificada por Manski (1993), (2) la auto seleccio´n de los individuos, (3) las variables
omitidas que pueden afectar el resultado, (4) el ana´lisis esta´tico de las redes sociales y (5) los
errores de medida.
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El problema de reflexio´n surge porque es dif´ıcil diferenciar entre el efecto del grupo de pares
sobre un individuo y el efecto del individuo sobre el grupo de pares, por esto Manski lo llama
de esta manera. El segundo problema por lo cual es complicado medir el efectos de grupo par
es la tendencia de los individuos a autoseleccionarse, es decir individuos similares tienden a
agruparse. En este caso, los estudiantes sobresalientes pueden detectar sus pares sobresalientes
y trabajar en un grupo muy similar, lo que genera un problema al tratar de diferenciar entre
efectos pares y los efectos de seleccio´n (Sacerdote, 2001).
El problema de variables omitidas se debe a la existencia de otros factores de los pares, que
pueden ser de contexto como por ejemplo situaciones emocionales o problemas sociales, que a
pesar de estar correlacionados con los resultados del individuo de los pares no son tenidos en
cuenta en el modelo. Esto puede generar un sesgo en el estimador de los efectos pares.
Entie´ndase ana´lisis esta´tico como el estudio de un feno´meno en un momento especifico en
el tiempo. El problema del ana´lisis esta´tico en es caso se presenta al trabajar con las redes
sociales, usualmente se tiene u´nicamente la informacio´n correspondiente a un solo momento de
las redes de los estudiantes, cuando en realidad las conexiones entre individuos cambian en el
tiempo.
El otro problema expuesto por An (2011) es el problema de reporte en las redes, ya que los
estudiantes pueden olvidar algunas de sus conexiones al momento de la toma de datos, lo cual
genera datos faltantes o tambie´n pueden hacer un sobrereporte de conexiones, lo cual perjudica
la calidad de los datos que son analizados.
Los modelos esta´ticos ma´s populares que se han desarrollado para identificar los efectos
de grupo par dado los problemas que mencionamos anteriormente son el modelo lineal en
medias y el modelo de resultado binario. El modelo lineal en medias asume que el resultado
de un individuo esta determinado por sus propias caracter´ısticas y la media respectiva de las
caracter´ısticas y resultados de sus pares, por ejemplo Manski (1993), Lee (2007) y Carrell (2009).
El modelo de resultado binario adopta un modelo logit o probit para predecir los efectos de
grupo par, por ejemplo Brock et al. (2001a), (2001b), Bulte et al. (2001), Sorensen (2006) y
Krauth (2009).
Adema´s, se han desarrollado varias estrategias emp´ıricas para identificar fuentes de variacio´n
exo´gena de las caracter´ısticas de los pares y as´ı solucionar el problema de endogeneidad. Hoxby
(2000), Hanushek et al. (2003), McEwan (2003), Vigdor (2006) han considerado la variacio´n
del colegio o del grado, Lavy et al. (2009) ha hecho lo propio con la variacio´n del individuo,
Hoxby et al. (2005) con la reasignacio´n de subgrupos, Sacerdote (2001), Zimmerman (2003)
Duflo et al. (2008) con la asignacio´n aleatoria y Angrist y Lang (2004), Kang (2007), Zabel
(2008), Bramoulle´ et al (2009) con las variables instrumentales.
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Algunos estudios a nivel de colegio encuentran estimadores significativos y modestos del
impacto del rendimiento acade´mico previo de los pares sobre el rendimiento acade´mico del
estudiante (Hoxby (2000), Vigdor et al. (2007), Hanushek et al. (2003)), otros encuentran
pequen˜os efectos, por ejemplo Burke y Sass (2008), Angrist y Lang (2004). Hoxby y Weingarth
(2005) proponen que el rendimiento del individuo depende de si hay cambios en la composicio´n
del grupo de pares midie´ndolo por la distribucio´n de habilidades (alta, media, baja). Encuentran
que al introducir un estudiante a un grupo nuevo, los estudiantes en los percentiles ma´s altos
de calificacio´n afectan positivamente a los estudiantes ma´s sobresalientes de dicho grupo. Si
introducen estudiantes del percentil 85 los estudiantes con menores calificaciones aumentan su
rendimiento acade´mico.
A nivel universitario se encuentran resultados contradictorios, en Estados Unidos varios de
los estudios analizan los efectos en los compan˜eros de dormitorio pues estos son usualmente
asignados aleatoriamente. Zimmerman (2003) encuentra que el rendimiento anterior y los re-
sultados del compan˜ero de cuarto tienen efecto en el rendimiento del individuo. Carrell et al.
(2009) analizan un contexto inusual en donde tienen identificado todo el grupo de pares, adema´s
la institucio´n impone una fuerte interaccio´n entre pares, lo que refleja unos efectos grandes y
significativos. Sacerdote (2001) uso´ el ı´ndice ACA, un ı´ndice acade´mico como medida de habili-
dad para ver los efectos pares sobre el rendimiento acade´mico, encuentra efectos modesto pero
significativos. Mientras que Foster (2006) y Lyle (2007) no encuentran ningu´n efecto.
En este trabajo utilice´ el me´todo de variables instrumentales para lidiar con el problema de
endogeneidad, los instrumentos que se han usado anteriormente son bastante diferentes. Angrist
y Lang (2004) encuentran resultados pequen˜os pero significativos, al utilizar el nu´mero de los
estudiantes con desventajas transferidos del programa Metco3 en Boston como instrumento
para predecir el efecto sobre el rendimiento de los estudiantes de los colegios a los que ellos
llegaban. Zhang (2009) uso´ el rendimiento acade´mico de los nuevos pares como instrumento
para identificar el efecto de grupo par en el rendimiento acade´mico de la cohorte, uso´ un panel de
datos de 15 colegios en un distrito de China y encontro´ efectos positivos pero no significativos.
Para este trabajo conte´ con una red de conexiones bien definidas, al igual que Bramoulle´ et
al. (2009) que usa variables instrumentales y argumenta que cuando hay una triada intransitiva4.
El resultado de uno de los lados de la triada, sirve como instrumento para ver el efecto entre el
individuo del centro y el individuo del otro lado. En este trabajo utilice´ la calidad del colegio
de los pares para instrumentar la calidad de la red de cada uno de los individuos.
3Metco ”Metropolitan Council for Educational Opportunity”, es el programa de desagregacio´n voluntaria en
colegios de Boston
4 Cuando en una red hay tres individuos a, b, y c, s´ı hay una conexio´n entre a y b y entre b y c pero ninguna
entre a y c.
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Este ana´lisis es de relevancia porque a diferencia de la mayor´ıa de literatura existente cuenta
con la informacio´n de la red social espec´ıfica de estudio de cada uno de los estudiantes. Una red
social es una estructura compuesta de nodos, generalmente son individuos u organizaciones,
conectados por uno o ma´s tipos de interdependencia, como amistad, creencias, comercio o con-
flicto. Bramoulle´ et. al (2009) explica que el ana´lisis de las redes sociales se empezo´ a desarrollar
gracias a los socio´logos, Jackson (2006) muestra que en los an˜os recientes los economistas han
empezado a analizar los efectos de las redes sociales en el comportamiento de los individuos.
3. Datos
En esta seccio´n describire´ los datos obtenidos de varias fuentes y analizare´, la cohorte que
entro´ a estudiar economı´a y finanzas en el primer semestre del 2016 a la Universidad del
Rosario, la cual esta´ conformada por 157 estudiantes. Empezare´ describiendo la Universidad
del Rosario y las caracter´ısticas que han tenido sus estudiantes en el tiempo. Despue´s mostrare´
las caracter´ısticas descriptivas de la muestra como lo son edad, genero, programa e indicador
socio-econo´mico obtenidos de la base de datos del Saber 11. Posteriormente analizare´ los datos
que son de intere´s para encontrar los efectos de grupo par.
Las variables de resultado son el desempen˜o de cada individuo medido por un promedio
general y por la nota de cada una de las materias que los estudiantes cursaron. Las variables
explicativas son la calidad acade´mica de los estudiantes, instrumentada con la calidad del colegio
del que se graduaron los estudiantes de la red, medida con los resultados de las pruebas de estado
Saber 11. Por u´ltimo, explicare´ como se construyo´ el instrumento a partir de la encuesta a final
de semestre en donde se pregunto, entre otras cosas por la red de estudio de cada estudiante.
Los datos provienen de la Universidad del Rosario, ubicada en Bogota´, Colombia. Esta
universidad, que fue fundada en 1653, es una de las instituciones educativas de mayor tradicio´n
en Colombia y una de las que ma´s influencia ha tenido en la historia del pa´ıs. Actualmente
la Universidad del Rosario cuenta con siete facultades. Por ser una universidad privada en
la que el costo de la matr´ıcula es bastante elevado para el ingreso promedio de una familia
en Colombia. Sin embargo, en el semestre analizado en este trabajo, estudiantes de menores
recursos ingresaron a la institucio´n gracias al programa Ser Pilo Paga.
La muestra tenida en cuenta para este trabajo es de 157 individuos porque 22 estudiantes
no contestaron una de las encuestas realizada durante el semestre. En la tabla 1 esta´n las
estad´ısticas descriptivas de la muestra, la edad de los estudiantes promedio es 17 an˜os y 9
meses, el 61 % de los estudiantes son hombres. El porcentaje de los estudiantes que estudia
finanzas y comercio internacional es 53 % y el 47 % restante estudia economı´a. El nivel socio
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econo´mico es medido por la variable estrato, la media es 3,2 con una desviacio´n esta´ndar de
1,09, es decir personas de clase media. Adema´s hay un indicador socio-econo´mico que depende
de los art´ıculos que tienen en la casa los estudiantes y de la educacio´n de los padres5.
Tabla 1: Estad´ısticas descriptivas
Variables Obs Media Des. Stan. Min Max
Promedio UR 157 3.743 0.568 1.838 4.811
Puntaje Saber 11 157 69.04 6.740 52.50 91.00
Integrantes red 157 .649 7.611 1 40
Estudia Economı´a 157 0.477 0.501 0 1
Edad 157 17.70 0.957 16 23
Masculino 157 0.598 0.491 0 1
Estrato 157 3.267 1.094 1 6
Beneficiario Pilo Paga 157 0.312 0.464 0 1
Indicador Socioecono´mico 148 0.626 0.264 0 1
Para analizar los efectos de grupo par sobre el rendimiento acade´mico, utilizare´ el promedio
ponderado del semestre de todas las notas de los cursos que los estudiantes tomaron como
variable de resultado. En primer semestre los estudiantes de las dos carreras siguen casi el
mismo plan curricular, todos toman los cursos de Introduccio´n a la Ciencia Econo´mica, Ca´lculo
Diferencial y Lo´gica Matema´tica y lo que marca la diferencia entre las dos carreras es el curso
de Doctrinas Econo´micas que lo toman u´nicamente los estudiantes de Economı´a y el curso de
Contabilidad Financiera solo lo toman los estudiantes de Finanzas. La tabla 1 muestra que el
promedio de las notas de la universidad fue de 3,7 sobre 5 en toda la muestra con una desviacio´n
esta´ndar de 0,5.
El efecto de grupo par se entendera´ como el efecto que tiene la calidad de la red de cada
uno de los estudiantes, es decir el promedio de las notas de la universidad de los compan˜eros
reportados en la encuesta que se hizo en el mes de mayo del an˜o 2016, cuatro meses despue´s
de empezar semestre. En esta encuesta los estudiantes especificaron con nombre propio cua´les
eran los estudiantes con los que estudiaban por lo menos una vez en la semana por fuera del
horario de la clase6 . A partir de estos resultados se identificaron las redes de estudio con las
cuales med´ı la calidad de la red y su instrumento.
5 Calculado por el me´todo de componentes principales, el cual tiene en cuenta las diferentes caracter´ısticas
econo´micas relevantes. El indicador es un valor entre 0 y 1, si el indicador se acerca ma´s a 1 quiere decir que el
individuo esta en una buena situacio´n socio econo´mica
6Pregunta del cuestionario ”Seleccione las personas con las que estudia por lo menos una vez a la semana
por fuera de los horarios de clase”
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En total esta encuesta ten´ıa 6 preguntas sobre redes, donde se pregunto´ con nombre propio
cua´les eran los estudiantes con los que compart´ıa diferentes espacios. Con esta informacio´n
reconstru´ı las siguientes redes dirigidas7: (i) la red de estudio, las relaciones entre los estudiantes
se pueden ver la figura 1, (ii) la red de las actividades sociales (por ejemplo, fiesta, teatro, cine
y otras) de al menos una vez por semana 8, (iii) la red de las actividades deportivas9, (iv)
la red de los compan˜eros ma´s cercanos, ya que se les preguntaba los estudiantes a los cua´les
les podr´ıan pedir un consejo personal10, (v) la red de conocidos ex-ante11 y (vi) la red de los
estudiantes que son considerados l´ıderes12.
Tambie´n analizare´ la red acade´mica, segu´n diferentes atributos de los estudiantes como lo
son el genero, el programa que estudian, el estrato socio-econo´mico, el rendimiento acade´mico,
el ser beneficiario del programa Ser pilo paga. En la figura 1 se observa la centralidad de cada
uno de los nodos, medida por su taman˜o y tambie´n se ve que no hay ninguna polarizacio´n por
ge´nero (los nodos morados representan a las mujeres y los nodos verdes a los hombres). Adema´s
se encontro´ que no hay polarizacio´n por estrato socio econo´mico, o desempen˜o acade´mico pero
que los estudiantes esta´n agrupados por la carrera que estudian segu´n el ana´lisis de redes por
atributos. Esta agrupacio´n era de esperarse pues cuando los estudiantes reciben su horario la
facultad de economı´a los agrupo en seis diferentes grupos, tres de finanzas y tres de economı´a
debido a que hay una materia diferente para cada programa.
7Una red dirigida es la que contiene la direccio´n de la relacio´n, es decir si a reporto a b y b no reporto a a
existe una flecha entre los dos nodos con una u´nica direccio´n
8Pregunta ”Seleccione las personas con las que hace planes sociales (fiesta, teatro, cine, etc.) en su tiempo
libre por lo menos una vez a la semana ”. Se puede observar en la figura 4 del anexo
9Pregunta ”Seleccione a las personas con las que hace actividades deportivas por lo menos una vez a la
semana”. Se puede observar en la figura 5 del anexo
10 Pregunta ”Seleccione a las personas a las que acudir´ıa para pedir un consejo personal”
11 Pregunta ”Seleccione los estudiantes que conoc´ıa antes de ingresar a la Universidad”
12 Pregunta ”Seleccione las personas que usted considere como l´ıderes estudiantiles”
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Figura 1: Red Acade´mica por ge´nero
La informacio´n acerca de la red de estudio muestra que los estudiantes reportaron en prome-
dio a 8 compan˜eros, con los que estudian por fuera de clase por lo menos una vez a la semana.
El mı´nimo de estudiantes con los que estudia algu´n individuo es de 0, es decir su red es nula,
a estos individuos no los tuve en cuenta para el ana´lisis. La red ma´s numerosa es de 40 com-
pan˜eros, lo cual parece ser un problema de sobre-reporte en los outliers ya que es poco probable
que un estudiante pueda estudiar con 40 estudiantes diferentes en una semana, por fuera de
clase. Al ver la distribucio´n del taman˜o de la red de cada estudiante llama la atencio´n que hay
varios estudiantes que reportaron ma´s de 20 compan˜eros. Es importante tener en cuenta este
problema de sobre-reporte a la hora de encontrar los efectos del grupo par.
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Figura 2: Histograma del taman˜o de la red
La Secretar´ıa Acade´mica organiza los horarios de los estudiantes de primer semestre sin
algu´n orden en espec´ıfico, esto significa que no podemos garantizar el balance en los diferentes
grupos en los que se reparten los estudiantes. Por esta razo´n puede haber una autoseleccio´n
dentro de los seis grupos por caracter´ısticas como el desempen˜o en los quices o primeros par-
ciales o por caracter´ısticas como el nivel socio-econo´mico. Este es otro problema que tambie´n
hay que tener en cuenta a la hora de analizar los resultados. Para descartar esta agrupacio´n
por desempen˜o acade´mico o estrato socio-econo´mico grafique´ la red segu´n el desempen˜o del
estudiante y su estrato, no encontre´ grupos delimitados por estas caracter´ısticas.
Adema´s, por la naturaleza del estudio se incurre en un problema de reflexio´n ya que la
red puede influenciar al estudiante al igual que el estudiante puede afectar a la red. Por esto,
para identificar de que manera la calidad de la red afecta el rendimiento del estudiante, recurr´ı
al desempen˜o pasado de los estudiantes por medio de los resultados de las pruebas de Saber
11. Para graduarse del colegio los estudiantes en Colombia tienen que presentar un examen de
estado llamado pruebas Saber 11, adema´s es requisito indispensable ingresar a una institucio´n
de educacio´n superior.
Las pruebas Saber 11 es un examen que evalu´a el conocimiento de los estudiantes en las a´reas
de matema´ticas, ingles, sociales, ciencias naturales y competencias ciudadanas. El promedio de
los resultados de las pruebas Saber 11 de los estudiantes de la muestra fue de 69.04, con una
desviacio´n esta´ndar de 6.7 el mı´nimo puntaje fue de 52,2 y el ma´ximo de 91,0. Los resultados
del examen del colegio de cada uno de los miembros de la red, es decir el desempen˜o del colegio,
fue usado para instrumentar la variable del rendimiento acade´mico de los miembros de la red.
La variable independiente es la calidad acade´mica de la red, medida como el promedio de las
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notas de la universidad de los integrantes de esta. Debido al problema de endogeneidad, fue
necesario construir el instrumento como el promedio del desempen˜o del colegio en las pruebas
Saber 11 de cada uno de los integrantes de la red de estudio de los estudiantes de la muestra.
4. Metodolog´ıa
Segun Manski (1993) y Angrist y Lang (2004) medir el efecto de grupo par implica en-
dogeneidad por el problema de seleccio´n y el problema de reflexio´n. La endogeneidad genera
dificultades similares a las que se pueden producir por variable omitida o errores de medida
de la variable y por esto los estimadores por mı´nimos cuadrados ordinarios son sesgados e
inconsistentes. Para solucionar este problema use´ el estimador de variables instrumentales, o
tambie´n conocido como estimador de mı´nimos cuadrados en dos etapas. La primera etapa es la
regresio´n entre el instrumento y la variable endo´gena y la segunda etapa es la regresio´n entre
la variable endo´gena estimada y la variable de resultados.
La existencia de endogeneidad del modelo requiere un instrumento para la variable inde-
pendiente. En este caso la variable a instrumentar es la calidad acade´mica de la red de pares de
la universidad, medida por el promedio de las notas de la universidad de la red, su instrumento
es el promedio de los resultados del Saber 11 del colegio de cada uno de los integrantes de la
red. Por lo tanto en la primera etapa estimame´ la relacio´n entre el resultado del colegio en las
pruebas Saber 11 de cada integrante de la red y el promedio de las notas de la universidad del
primer semestre del 2016.
La segunda etapa es el modelo con los coeficientes estimados de la primera etapa, es decir
el impacto que tiene la calidad de la red instrumentada sobre el desempen˜o acade´mico del
estudiante. A continuacio´n presento el modelo que me interesa estimar, seguido por las dos
etapas que lleve´ a cabo.
yir = α + βXir + Eir(y−ir) + γEir(X−ir) + ir,
Primera Etapa
Eir(y−ir) = α + φEir(z−ir) + uir,
Segunda Etapa
yir = α + βXir + ̂Eir(y−ir) + γEir(X−ir) + ir
Donde yir es el rendimiento acade´mico de cada individuo medido por el promedio acade´mico
en la universidad al culminar el primer semestre, Xir son los covariados a nivel individuo que
son tenidos en cuenta como edad, genero, indicador socio econo´mico, programa que estudia y el
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resultado del individuo en las pruebas Saber 11. El rendimiento acade´mico promedio de la red
de cada uno de los individuos Eir(y−ir), medido por el promedio de las notas en la universidad,
Eir(X−ir) son los mismos controles individuales pero en este caso de la red y finalmente Eir(z−ir)
es el instrumento del rendimiento de la red dado por la calidad del colegio al que pertenecen
los integrantes de la red, medido por el desempen˜o del colegio en las pruebas Saber 11.
A diferencia del estimador de mı´nimos cuadrados ordinarios, el estimador de variables ins-
trumentales, lidea con el problema de reflexio´n, s´ı es insesgado y consistente siempre y cuando
cumpla con las dos siguientes condiciones:
I. La condicio´n de relevancia
Cov(Eir(z−ir), Eir(y−ir)) 6= 0
II. La restriccio´n de exclusio´n
Cov(Eir(z−ir), u)) = 0
Para observar la relevancia del instrumento se analiza su relacio´n con la variable inde-
pendiente a instrumentar haciendo la regresio´n de primera etapa. Si la covarianza entre el
instrumento y la variable es muy pequen˜o el instrumento es de´bil lo que producira´ sera´ sobre-
estimacio´n del estimador por variables instrumentales. En este caso, la covarianza no es baja,
lo cual indica que la relacio´n entre los resultados del Saber 11 y el promedio acumulado de la
universidad tienen una relacio´n positiva, lo cual era de esperarse ya que las dos variables miden
el desempen˜o acade´mico de los estudiantes en diferentes momentos del tiempo.
Se puede inferir entonces que hay una relacio´n muy estrecha entre la calidad del colegio
de donde los estudiantes se graduaron y su desempen˜o actual en la universidad. La calidad
del colegio es una proxy del desempen˜o acade´mico del estudiante, ya que es en el colegio en
donde el individuo aprende las bases para desempen˜arse adecuadamente en la universidad. Los
resultados que mostraremos mas adelante corroboraran esta afirmacio´n.
Para la restriccio´n de exclusio´n, es necesario que el instrumento no este´ correlacionado con
el error para poder inferir causalidad. En otras palabras la condicio´n de exclusio´n implica que el
u´nico canal por el cual los resultados de las pruebas Saber 11 de los compan˜eros del colegio del
par este´n relacionados con el rendimiento acade´mico del individuo es el rendimiento acade´mico
de la red de compan˜eros de la universidad del individuo.
El promedio de los resultados del desempen˜o del colegio en las pruebas Saber 11 de cada uno
de los estudiantes de la red solo esta relacionado con el rendimiento acade´mico del estudiante
por medio de la calidad actual de la red, el u´nico otro mecanismo que podr´ıa estar siendo
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omitido es que toda la red de algu´n estudiante perteneciera al mismo colegio y en este caso
habr´ıa una relacio´n directa con el desempen˜o del estudiante en la universidad y el instrumento.
Sin embargo, el ma´ximo de estudiantes que entro del mismo colegio en ese semestre fue tres.
Adema´s los estudiantes de un mismo colegio, se relacionaron con compan˜eros egresados de
otros colegios al ingresar a la Universidad del Rosario, por lo tanto no habr´ıa un problema de
correlacio´n con el resultado en la Universidad.
5. Resultados
En esta seccio´n mostrare´ los resultados de aplicar la metodolog´ıa de variables instrumen-
tales a los datos obtenidos de la Universidad del Rosario. Empezare´ con los resultados de la
regresio´n de mı´nimos cuadrados ordinarios para tener una linea de base, luego los resultados de
mı´nimos cuadrados en dos etapas introduciendo el instrumento al modelo. Seguido, hare´ dife-
rentes pruebas de robustez dado el taman˜o de muestra que tengo. Despue´s de esto, hare´ algunas
modificaciones para analizar cua´l es el impacto de la red sobre cada una de las materias que
ven los estudiantes y por u´ltimo modificare´ la red que los estudiantes reportaron conservando
u´nicamente los enlaces rec´ıprocos.
Segu´n Murray (2010) una buena pra´ctica cuando se usan variables instrumentales con ex-
perimentos no aleatorios es seguir los siguientes pasos: (i) chequear la significancia y el signo
estimado del instrumento, (ii) hacer un testeo de instrumentos de´biles, (iii) obtener las esti-
maciones usando Fuller13 en vez de mı´nimos cuadrados en dos etapas y (iv) interpretar los
resultados de variables instrumentales.
Las tres primeras columnas de la tabla 2 muestran las estimaciones de los coeficientes por
mı´nimos cuadrados ordinarios. El efecto de la calidad de la red sobre el rendimiento del estu-
diante, es grande y significativo a un nivel de confianza del 99 %. Analizo el efecto sin ninguna
variable de control en la primera columna, en la segunda agrego los controles del individuo
(edad, programa, ge´nero, resultado de las pruebas Saber 11 y el indicador socioecono´mico),
en la tercera agrego los mismos controles individuales ma´s los controles de la red. Dado un
problema de reflexio´n, la calidad de la red se ve impactada por el rendimiento del individuo y
viceversa, surge el problema de endogeneidad y por esta razo´n es probable que los coeficientes
este´n sesgados.
Para solucionar el problema de endogeneidad utilizo el me´todo de variables instrumentales
como estrategia de identificacio´n. Primero, hago un ana´lisis de la relevancia del instrumento, en
13Variaciones de LIML que hizo Fuller (1977). En la variacio´n (1) cuando el para´metro a es igual a 1, el
estimador en este caso es aproximadamente insesgado. Cuando el para´metro a es igual a 4, el estimador es
























































































































































































































































































































































































































































































































las tres siguientes columnas de la Tabla 2 muestro los resultados de la primera etapa. Estimo
la calidad acade´mica de la red de compan˜eros de estudio por medio del promedio del resultado
de las pruebas Saber 11 del colegio, las tres especificaciones muestran un efecto significativo del
instrumento sobre la calidad de la red. El test de Wald es usado para analizar la relevancia, un
instrumento es relevante cuando la F-Wald es mayor que 10, en este caso el test de relevancia
de Wald es de 49.912 en el modelo que no tiene ninguna variable de control. En el modelo con
los controles del individuo el F estad´ıstico de Wald es 30.827, cuando se incluyen los controles
de la red el F de Wald es de 34.367. Por lo tanto, el instrumento es relevante en todas las
especificaciones del modelo.
En la misma tabla esta´n los resultados de la segunda etapa de variables instrumentales, en
el modelo sin controles encontramos un coeficiente de 0.968 a un nivel de significancia del 99 %.
En el modelo con controles del individuo el coeficiente estimado es significativo a un nivel de
significancia del 95 %, por un aumento en una desviacio´n esta´ndar en el rendimiento acade´mico
de la red instrumentada el rendimiento acade´mico del estudiante aumenta en 0.782 desviaciones
esta´ndar, tambie´n se ve que el efecto del desempen˜o en las pruebas Saber 11 sobre el promedio
acade´mico es significativo a un nivel de confianza del 99 %, por cada desviacio´n que aumenta el
resultado de las pruebas Saber 11 el promedio de la universidad aumenta en 0.362 desviaciones.
En el modelo con todos los controles, por un aumento en una desviacio´n esta´ndar en el
rendimiento acade´mico de la red el rendimiento acade´mico del estudiante aumenta en 0.806
desviaciones esta´ndar a un nivel de significancia del 95 %, de lo cual se puede inferir que tener
un grupo de pares ma´s aplicado tiene efectos positivos en el desempen˜o de los estudiantes.
Adema´s de que los resultados de la F de Wald muestran que el instrumento es relevante,
quise hacer un chequeo de robustez ya que la muestra con la que conte´ para hacer la inferencia
es pequen˜a, en la Tabla 3 esta´n los resultados de la estimacio´n de los coeficientes por medio de
”Limited information maximum likelihood”(LIML). LIML se basa en el supuesto de normalidad
de los errores en la ecuacio´n estructural y en la ecuacio´n de la primera etapa, se diferencia de
2SLS en las muestras finitas dada las diferencias en los pesos de los instrumentos, la literatura
reciente ha demostrado que LIML tiene un sesgo menor que el estimador de 2SLS. En este caso,
es el mismo coeficiente de 0.806 del modelo base con una diferencia en los niveles de significancia
de 95 % a 99 % por LIML, encuentro el mismo efecto de grupo par que en la estimacio´n por
2SLS.
En la tabla 3 tambie´n muestro las variaciones de LIML que hizo Fuller (1977). En la variacio´n
(1) cuando el para´metro a es igual a 1, el estimador en este caso es aproximadamente insesgado.
Cuando el para´metro a es igual a 4, el estimador es sesgado pero tiene un menor error cuadra´tico
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medio. En las dos modificaciones no se observa ningu´n cambio significativo en el taman˜o del
estimador pero si en la significancia cambia de 95 % a 99 %. Por u´ltimo, use´ la alternativa
que propone Angrist (1999), que es independiente a las perturbaciones que pueden tener las
muestras pequen˜as, la independencia se logra replicando la primera etapa N veces, pero cada
vez se va dejando una observacio´n por fuera de la regresio´n. Este estimador es conocido como
Jackknife de variables instrumentales, en este caso el coeficiente muestra robustez pues es igual
al de 2SLS.
Tabla 3: Chequeo de robustez
LIML Fuller (1) Fuller (4) Jackknife
Notas UR Notas UR Notas UR Notas UR
Notas Universidad Red 0.806*** 0.803*** 0.797*** 0.806**
(0.308) (0.304) (0.292) (0.367)
Promedio Icfes 0.374*** 0.374*** 0.374*** 0.374***
(0.081) (0.081) (0.081) (0.084)
Caracter´ısticas individuales X X X X
Caracter´ısticas de la red X X X X
Constante -1.135 -1.143 -1.166 -1.135
(3.655) (3.649) (3.634) (3.450)
F-Wald 34.367 34.367 34.367
Nu´mero de observaciones 129 129 129 129
R2 0.470 0.471 0.471 0.470
nota: *** p≤ 0,01, ∗ ∗ p < 0,05, ∗p < 0,1
Caracter´ısticas individuales: genero, edad, programa, indicador socioecono´mico
Caracter´ısticas de la red: genero, edad, programa, indicador socioecono´mico
Dado que la formacio´n de las redes es endo´gena, el efecto que estimo puede contener un
efecto de auto-seleccio´n por ciertas caracter´ısticas de los estudiantes que no observo. As´ı la
interpretacio´n del efecto de la calidad de la red sobre el desempen˜o acade´mico puede deberse
a que los estudiantes se agrupan en redes por caracter´ısticas no observadas. Grafique´ las redes
diferenciando a los estudiantes por el color de los nodos segu´n su estrato socio-econo´mico y su
desempen˜o acade´mico. Como se observa en las gra´ficas 14 no hay ninguna agrupacio´n por estas
caracter´ısticas.
Adema´s del chequeo de robustez, analice´ en que´ materias en espec´ıfico hay efecto de grupo
par. En la tabla 4 se muestran las estad´ısticas descriptivas de las diferentes materias que los
estudiantes de primer semestre cursan. Todos los estudiantes esta´n inscritos a los cursos de
Ca´lculo, Introduccio´n a la Ciencia Econo´mica y Lo´gica, pero la materia de contabilidad finan-
ciera es u´nicamente para los estudiantes del programa de Finanzas y Comercio Internacional
14Se puede observar en la figura 6 y 7 del anexo
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y la materia de Doctrinas Econo´micas es u´nicamente para los del programa de Economı´a. Los
cursos de Ca´lculo y Lo´gica son cursos puramente matema´ticos a diferencia de los otros cursos,
su media es 3.37 y 3.40 respectivamente.
Tabla 4: Estad´ısticas descriptivas por materia
Variables Obs Media Des. Stan. Min Max
Nota de Ca´lculo 167 3.372 0.918 0 5
Nota de ICE 177 3.716 0.749 0 5
Nota de Lo´gica 176 3.407 0.818 0 5
Nota de Contabilidad 92 3.584 0.748 0 4.7
Nota de Doctrinas 85 4.411 0.656 0 4.9
En la tabla 5 esta el efecto de la calidad de la red en cada una de las materias por separado, se
evidencia que solo hay efecto en los cursos de Ca´lculo y de Lo´gica con unos estimadores de 1.305
y de 0.999 a un nivel de significancia del 99 %. En cambio no hay ningu´n efecto en las materias
Introduccio´n de la Ciencia Econo´mica, Contabilidad Financiara o Doctrinas Econo´micas.
Esto se puede deber a que son las materias del a´rea de matema´ticas, los estudiantes usual-
mente vienen con unas bases muy de´biles en esta a´rea. Dado esto, estas son las materias en
las que necesitan un mayor apoyo, recurriendo a su grupo de compan˜eros ma´s que en las otras
materias.
Tabla 5: Efecto por materia
Calculo ICE Logica Conta Doctrinas
Notas Universidad Red 1.350*** 0.376 0.999*** 0.565 0.078
(0.407) (0.342) (0.356) (0.372) (0.415)
Promedio Icfes 0.400*** 0.434*** 0.424*** 0.476*** -0.005
(0.097) (0.080) (0.091) (0.124) (0.079)
Caracter´ısticas individuales X X X X X
Caracter´ısticas de la red X X X X X
Constante -0.780 -2.496 -2.071 4.887 -2.957
(3.584) (3.866) (3.881) (5.657) (3.283)
F-Wald 36.608 34.367 33.797 32.906 5.744
Numero de observaciones 122 129 128 70 59
R2 0.372 0.337 0.330 0.375 0.346
nota: *** p≤ 0,01, ∗ ∗ p < 0,05, ∗p < 0,1
Caracter´ısticas individuales: genero, edad, programa, indicador socio econo´mico
Caracter´ısticas de la red: genero, edad, programa, indicador socio econo´mico
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Como ten´ıa una red espec´ıfica quise replicar el trabajo de Bramoulle´ et al (2009), en el cual
se utiliza como instrumento el resultado de los estudiantes que no esta´n en la red del estudiante
pero que esta´n en la red de los integrantes de la red del mismo, es decir las conexiones de segundo
orden. Los resultados de la replicacio´n esta´n en el cuadro 1 del anexo. Los resultados muestran
que no hay ningu´n efecto de la calidad de la red sobre el rendimiento acade´mico utilizando este
instrumento. Esto puede darse a que la red dirigida reportada por los estudiantes es muy densa
por lo cual la red de segundo nivel no tiene muchas interacciones.
Al hacer esto tambie´n quise analizar el problema de sobre-reporte que se vio en los datos
descriptivos del taman˜o de la red de cada uno de los individuos. Por eso modele´ la red reciproca,
manteniendo solo los enlaces que fueron reportados por ambos estudiantes. En la Figura 3 se
puede observar co´mo es esta nueva red, la media del taman˜o de esta red es de 3.5 integrantes,
la desviacio´n esta´ndar es de 2.8, el mı´nimo es 0 y su ma´ximo es 17.
Figura 3: Red Acade´mica por ge´nero
En la Tabla 615 se muestran las regresiones de mı´nimos cuadrados ordinarios, la primera
etapa y la segunda etapa del modelo base pero esta vez con la red no dirigida. Los resultados
de la segunda etapa son significativos cuando el modelo no tiene ningu´n control pero a medida
que incluimos los controles la significancia se pierde y el taman˜o del efecto disminuye. Esto se
puede deber a que la relaciones verticales entre estudiantes, es decir los estudiantes que tienen
15Ver el anexo
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mayor conocimiento pueden estar siendo reportados o reportan en un solo sentido, son las que
esta´n generando los efectos de grupo par.
6. Conclusiones
En esto trabajo encontre´ efectos de grupo par grandes y significativos con la red dirigida
que reportaron los estudiantes. El aumento en una desviacio´n esta´ndar en el rendimiento de
la red de pares tiene un impacto de 0.8 desviaciones esta´ndar en el rendimiento acade´mico del
estudiante. Este resultado es robusto a las estimaciones por LIML, Fuller y Jackknife que son
estimaciones ma´s precisas con taman˜o de muestra pequen˜o.
Los resultados mostraron que el efecto de grupo par se da en las materias del a´rea de
matema´ticas, a saber, Ca´lculo y Lo´gica Matema´tica. Lo anterior puede darse por el mayor
nivel de dificultad de estas materias y por la clase de apoyo que buscan los estudiantes como
el trabajo en grupo o los grupos de estudios que brinda la Universidad.
El impacto de la red puede estar influido por que la red se forma de manera endo´gena. Al
comienzo del semestre los grupos que se formaron no fueron aleatorizados ni balanceados, los
estudiantes se auto-seleccionaron de alguna manera. La formacio´n de la red se pudo dar por
caracter´ısticas que no observe´. Al graficar la red para encontrar alguna clase de autoseleccio´n
por desempen˜o acade´mico y por estrato socioecono´mico no encontre´ ninguna agrupacio´n en
especial.
Para lidiar con estos problemas Branas et al. (2017) proponen hacer una reconstruccio´n de
manera incentivada, es decir por medio de incentivos poder medir la importancia de cada uno
de los lazos que tiene cada estudiante con los dema´s. Al igual que hacer un ana´lisis del lado de
las relaciones que los estudiantes declaran y del lado de los estudiantes que son reportados por
sus compan˜eros.
Los estudiantes de primer semestre tienden a reportar una red ma´s grande de lo que en
realidad es. Los resultados de la red no dirigida no son significativos. Esto sugiere que los enlaces
que esta´n generando el efecto son los enlaces no rec´ıprocos. Estos hallazgos dan soporte al uso
de estrategias pedago´gicas o dida´cticas que promuevan el aprendizaje de las matema´ticas entre
pares en la educacio´n superior. En todo caso es necesario analizar con ma´s detalle la naturaleza
de los enlaces no rec´ıprocos. Estos ana´lisis se dejan para la investigacio´n futura.
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8. Anexos
Figura 4: Red de actividades sociales por ge´nero
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Figura 5: Red de deporte por ge´nero
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Figura 6: Red Acade´mica segu´n Desempen˜o
24
Figura 7: Red Acade´mica segu´n Estrato Socio econo´mico
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